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概要：強化学習は囲碁などのボードゲームや Atari 2600などのビデオゲームで多くの成功を収めているが,

教師あり機械学習などと比べると未だに実社会での応用例は限られている. この理由の一つとして, サンプ

ル効率の低さが挙げられる. また, 現実的なタスクでは報酬がスパースになりやすいが, 特にそのような環

境では効率的な学習は難しい. 本論文では, 報酬がスパースな環境においても効率的に学習することのでき

る強化学習手法を提案する. 具体的には, モデルベース強化学習と内部報酬を組み合わせることで, 環境の

探索および方策の学習を効率化する. また, 少量の画像から方策を学習するために, 画像をランダムにエン

コードするという手法を考案する. 本稿では OpenAI GymのMountainCarと Freewayにおいて実験を行

い, 画像を入力とする場合においても, 簡単なものであれば効率的な学習が可能であることを示した.

An Efficient Reinforcement Learning Method
Using Prediction Errors Between Models
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Abstract: Reinforcement learning has been successful in board games such as Go and video games such as
Atari 2600, but its application in the real world is still limited compared to supervised machine learning.
One of the reasons is its low sample efficiency. Moreover, the rewards tend to be sparse in realistic tasks,
and efficient learning is difficult especially in such an environment. In this study, we propose a reinforcement
learning method that can learn efficiently even with sparse rewards. Specifically, we make the environment
exploration and policy learning more efficient by combining model-based reinforcement learning and intrin-
sic rewards. Also, we have devised a method to learn a policy from a small number of image observations
by randomly encoding them. In this paper, we conducted experiments with MountainCar and Freeway of
OpenAI Gym and verified that effective learning is possible also from raw images as long as they are simple.

1. はじめに

近年, 強化学習は深層学習などの技術により様々な成果

をあげている. 例えば, Atari 2600などのゲームにおいて,

深層強化学習を用いたゲーム AIが人間を上回るスコアを

出すことができるようになってきている [1], [2].

このような成果があるにもかかわらず, 教師あり機械学

習に比べて強化学習が実社会で応用されている例は少ない.
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この理由として, 強化学習におけるいくつかの課題が影響

していると考えられる.

まず, 強化学習は一般的にサンプル効率が高くない. 教

師あり機械学習では入力に対して答えが与えられてそれら

の関係性を学習するが, 強化学習では直接的な答えが与え

られるわけではない. そのため, 試行錯誤しながら各状態

に対してどう行動するべきかを学習する必要があり, 多く

のサンプルを必要とする. 例えば画像を入力とするゲーム

AIでは, 学習に数 100Mフレーム以上を必要とすることも

珍しくない.

この問題の対処法として, 環境のモデルを学習して利用

するという方法がある. この手法はモデルベース強化学習

と呼ばれ, モデルを用いないモデルフリー強化学習と対比

される. モデルベース強化学習では環境から収集したデー
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タを使ってモデルを学習し, 得られたモデルを方策の学習

に利用する. 正確なモデルを得られれば実際の環境に頼ら

ず方策を学習できるため, サンプル効率を高めることがで

きる.

HafnerらはPlanning Network (PlaNet)という手法を提

案した [3]. PlaNetは画像入力からその後のフレームを予

測し, 累積報酬を最大化するよう行動をプランニングする.

この手法により, いくつかの制御タスクにおいて A3C [4]

や D4PG [5]といったモデルフリーの手法よりもかなり高

いサンプル効率で近いパフォーマンスを達成した.

また, 一般的な強化学習手法では報酬がスパースな環境

下での学習が難しいという課題もある. 強化学習用の環境

の中には報酬が頻繁に与えられるものもあるが, 実社会で

の利用を考えると, 「このタスクを達成したら +1の報酬」

といった報酬設計が望ましく, 自然と報酬はスパースにな

る. タスクに応じて上手に報酬を設計することも可能では

あるが, コストがかかるだけでなく, 設計の仕方が良くない

とエージェントが想定外の方策を学習してしまう可能性も

ある.

この問題には, 環境から与えられる報酬とは別に内部報

酬と呼ばれる報酬をエージェントに与え, 効率的な探索を

促すという手法がある. 内部報酬の生成方法は様々だが, 今

まで多く経験していない状態を優先的に探索するよう動機

づけするという点は共通している.

Burda らは Random Network Distillation (RND) とい

う手法を提案した [6]. RND はランダムに初期化された

ニューラルネットワークに現在の状態を入力し, その出力

をもう一つのニューラルネットワークで予測して, 予測誤

差を内部報酬とする. この手法により, Atari 2600の中で

最難関と言われるMontezuma’s Revengeにおいて当時の

最高記録を更新し, 人間の平均を超えるスコアを上回った.

本研究の目的は, モデルベース強化学習と内部報酬を組

み合わせることで, 報酬がスパースな環境においても効率

よく学習可能な強化学習手法を考案することである. 同様

の発想に基づく手法はすでに存在する [7]が, 2.3項で述べ

るようにいくつかの問題点がある.

そこで, 我々はより汎用的な手法を提案し, いくつかのタ

スクをに適用することでその有効性の実証を試みた.

特に観測データとして画像を利用する環境では, 画像を

ランダムにエンコードするというアプローチにより, サン

プル効率と計算コストの改善を試みた.

2. 関連研究

2.1 モデルベース強化学習

モデルベース強化学習では一般に, 実環境から得られた

データにより環境モデルを学習し, そのモデルを利用して

エージェントがより高い報酬を得られるように方策を改善

していく. 環境モデルの具体的な利用方法には大きく分け

て 2つある. 一つはモデルにより各行動に対する累積報酬

を予測し, 報酬が最大化される行動を選択するものであり,

もう一つはモデルフリー強化学習手法を使ってモデル内で

方策を学習するものである.

これまでに, モデルベース強化学習を用いて学習効率を

向上させた研究は多数存在する.

Hafner らは Planning Network (PlaNet) という手法を

提案した [3]. PlaNetではVariational Autoencoder (VAE)

[8]のように潜在空間を用いて画像から確率的な遷移モデ

ルを学習し, 報酬の予測に利用する.

この論文では, 確率的な遷移だけでなく確定的な遷移を

含むモデルを構築している. 具体的には, 潜在空間内で状

態が確率的に遷移する一方, 状態を入力として隠れ状態を

再帰的かつ確定的に計算する. こうすることで, 純粋に確

率的な遷移モデルに比べて過去の情報が失われにくいため,

予測性能が向上したと報告されている.

同様の主張は, 画像からモデルを作成した他のいくつか

の論文でも見られる [9].

Haらは純粋な VAEを学習し, それによって得られた潜

在空間における遷移モデルを構築し, モデル内で方策を学

習した [10]. 画像入力をエンコードするビューモデル, 潜在

空間における遷移モデル, 方策を決めるコントローラモデ

ルがそれぞれ分離されており, 学習しやすいという特徴が

ある.

遷移モデルでは PlaNetと同様に隠れ状態を再帰的に計

算し, それを利用して次状態を予測する. この手法では, 各

状態は対応する画像を単純に VAEでエンコードしたもの

なので, 状態 1つだけでは速度などの情報が失われてしま

う. そのため隠れ状態を利用することは必須であると考え

られる.

また PlaNetなどの確率的な遷移モデルを使う他の手法

の多くでは, 確率分布としてガウス分布を用いているが,

Haらは混合ガウス分布を用いることで複雑なモデルの学

習にも対応した.

Kaiserらは Simulated Policy Learning (SimPLe)という

手法を提案した [11]. SimPLeは上述の 2手法とは異なり,

現在の画像から直接次の画像を予測する. 画像 1枚では速

度などの情報が得られないため, 画像を数枚スタックして

入力として用いている.

2.2 内部報酬

報酬がスパースな環境では, 探索の効率を向上させるた

めに内部報酬を利用する手法がある.

Pathakらは Intrinsic Curiosity Module (ICM)という機

構を提案した [12]. ICMは各状態に特徴量ベクトルを対応

させ, そのベクトルの予測モデルを学習し, 予測誤差を内部

報酬とする. ある状態を何度も経験していれば, 次状態の

特徴量ベクトルはある程度正確に予測できるため, 内部報
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酬は小さくなる. 一方あまり経験していない状態であれば,

内部報酬は大きくなる. このようにして, 新しい状態を優

先的に探索するよう動機づけを行う.

Burda らは ICM の問題点を指摘し, Random Network

Distillation (RND)という手法を提案した [6]. ICMでは間

接的に 1タイムステップ先の状態を予測する必要があるが,

環境がランダム性を持つ場合には完全な予測は不可能であ

る. そのため, 環境のランダムな部分に対していつまでも

高い内部報酬を生成し, 有効な探索ができなくなってしま

う問題がある. この問題は一般に noisy-TV problemと呼

ばれる [13].

そこで Burdaらは, ランダムに初期化されたニューラル

ネットワークに現在の状態を入力し, その出力をもう一つ

のニューラルネットワークで予測して, その予測誤差を内

部報酬とした. この手法により, Atari 2600の中で最難関

と言われるMontezuma’s Revengeにおいて, 当時の最高記

録を更新した.

2.3 モデルベース強化学習と内部報酬の組み合わせ

Chuaらは SU-PETSという手法を提案した [7]. この手

法は unsupervisedフェーズと goal-directedフェーズの 2

つのフェーズからなる. unsupervisedフェーズでは外部報

酬が与えられず, エージェントは純粋な探索により環境モ

デルを学習する. その際, 複数の確率的な環境モデルを学習

し, それらのモデルの予測誤差を内部報酬として利用する.

環境がランダム性を持つ場合でも各環境モデルの予測は近

い確率分布になることが期待でき, これにより noisy-TV

problemを緩和することができる. goal-directedフェーズ

では, 候補となる複数の行動系列に関して学習済みの環境

モデルにより状態の予測を行い, 累積報酬の期待値が最も

高くなる行動を選択する.

SU-PETS は OpenAI Gym [14] の HalfCheetah という

環境ではわずか数十エピソードで高いスコアに到達してい

るが, いくつかの問題点がある.

まず, goal-directedフェーズにおいて真の報酬関数を利

用している. 通常真の報酬関数は利用できず, 環境から報

酬モデルを学習するか, モデルフリー強化学習のように価

値関数を学習する必要がある. そのためこの手法は, 環境

の報酬関数は既知だが遷移モデルは未知という状況でしか

有効活用できず, 汎用性が高いとは言えない.

また, モデルをプランニングに使っており方策は学習し

ないため, 十分先まで予測しなければ, 近視眼的な行動を

とってしまう可能性がある. これは報酬がスパースな環境

では特に問題である. 強化学習において特に効率的探索が

重要になるのは報酬がスパースな環境であるにもかかわら

ず, SU-PETSはそのような環境にはあまり適さないと考え

られる. 実際, HalfCheetahの環境ではエージェントの速

度などに応じて毎ステップ報酬が与えられ, 報酬がスパー

スな環境とは言えない.

そして, SU-PETSは HalfCheetah以外での実験がなさ

れておらず, 他の環境で機能するかは検証が必要だろう. 特

に最近は画像などの高次元データからモデルを学習する手

法も増え [3], [10], そういった学習が可能かどうかも調査す

る価値がある.

3. 提案手法

3.1 概要

我々は複数のモデルの予測誤差を内部報酬として利用し,

モデル内で方策を学習する手法を考案した. 提案手法の擬

似コードを Algorithm 1に示す. エージェントは, 外部報

酬に加えて内部報酬を多く得られる方策, すなわちモデル

の学習が進んでいない状態に到達することのできる方策を

モデル内で学習し, その方策に従って実際の環境でデータ

を収集する.

3.2 画像のエンコード

2.1項で述べたように, 画像が入力として与えられる環

境では画像から直接次の画像を予測するか, 画像を潜在空

間にエンコードして潜在空間内の遷移を予測するかの 2種

類のモデルが考えられる. どちらもモデルの訓練時には画

像を予測して実際の画像と比べるため, 計算コストが高い.

特に直接画像を予測する場合は, モデル内で方策を学習す

る際も画像を毎ステップ出力する必要がある.

また潜在空間にエンコードする場合は, 状態の遷移だけ

でなくエンコードとデコードについても学習することにな

る. 適切な状態空間を生成するようになるにはある程度の

サンプルが必要であり, さらに学習中に潜在空間の形状が

変わることにより, モデルの学習速度が遅くなる可能性が

ある.

そもそもタスクを解くという観点では, 画像を正確に予

測することが必要であるかどうかは自明ではない. Dubey

らは人間の事前知識がビデオゲームのプレーにどのように

影響しているのかを調査した [15]. その結果, 事前知識を用

いることができないようにゲームの画像を変化させると,

人間は学習に多くの時間が必要となったのに対し, 強化学

習エージェントはほとんど同様に学習できることがわかっ

た. この研究から, 強化学習エージェントにとってゲーム

画面は我々が思うほど特別な, 理解しやすい表現形式では

ないと言える.

そこで我々は, 画像をランダムにエンコードし, その結果

生成されるベクトルの空間における遷移を学習した. 具体

的には, ランダムに初期化された畳み込みニューラルネッ

トワークに画像を入力し, その出力を 1次元の実ベクトル

に変形する. これを中間表現と呼ぶことにする.

中間表現は画像をランダムにエンコードしたものなので,

かなり冗長な表現になる. このままではベクトルの次元が
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高く, 予測精度の悪化や計算コストの増大につながるため,

これを主成分分析 (PCA)により次元削減する. その結果得

られたベクトルを, ここではエンコード表現と呼ぶことに

する.

通常の PCAでは一度にすべてのデータが与えられるが,

今回の場合はデータが環境から次々に与えられて主成分を

更新していく必要がある. そこで, Incremental PCA [16]

と呼ばれる手法を利用した. Incremental PCAはサイズが

大きくデータ全体に対する PCAができない場合に用いら

れることが多く, データをミニバッチに分けてバッチごと

に計算を行い, 主成分を更新する.

以降, 入力が画像で与えられる環境での観測データはエ

ンコード表現を指す. なお入力がエージェントの位置な

どの特徴量で与えられる環境では, このような変換は必要

ない.

3.3 環境モデル

実際の環境をシミュレートするために,時刻 tの観測デー

タ ot ∈ Rd と行動 at ∈ {1, 2, . . . n}から, 次の観測データ

ot+1 を予測するモデル, 報酬 rt ∈ Rを予測するモデル, 終

了状態 (終了したかどうか) dt ∈ {True,False}を予測する
モデルを用意する. dは観測データの次元, nは行動の選択

肢の個数である. ここではそれぞれのモデルを観測モデル,

報酬モデル, 終了モデルと呼ぶことにする. これらのモデ

ルはいずれもニューラルネットワークで実装され, 3つ合

わせて環境モデルとなる.

観測モデル

PlaNetや Haらの手法に倣い, 観測モデルは次の観測

データの確率分布をガウス分布として予測することに

した.

観測モデルの構成は, 観測データの種類によって異

なる.

観測データがエージェントの位置などの特徴量の場合

は, 単純に ot, at から ot の確率分布を予測する.

一方, 観測データが画像の場合は 1枚の画像からは完

全に状態を知ることはできないので, 2.1項で述べた

PlaNetやHaらの手法の様に, 隠れ状態 htを再帰的に

計算して予測に利用する.

ht+1 = fh(ht, ot, at)

fh は RNNで実装され, 確定的な遷移を行う.

隠れ状態を使用しない場合と使用する場合それぞれに

おけるデータの流れを図 1, 2に示す.

以降では便宜上入力の ht を省略して表記するが, 観

測データが画像の場合は常に ot とともに ht が与えら

れる.

観測モデルは次の観測データの平均, 標準偏差をベク

トルとして予測する.

図 1 データフロー図

(隠れ状態なし) 図 2 データフロー図

(隠れ状態あり)

µt+1 = fµ(ot, at)

σt+1 = fσ(ot, at)

観測モデルの損失関数を

Lo = − log p(ot+1;µt+1, σt+1)

と定義する.

報酬モデル

報酬モデルは ot, atから, atの結果として得られる rt+1

を予測する.

報酬モデルの損失関数を,

Lr = (rt+1 − fr(ot, at))
2

と定義する.

終了モデル

終了モデルは ot, at から, at の結果としてエピソード

が終了する確率, すなわち dt+1 = Trueとなる確率を

出力する.

終了モデルの損失関数を,

Ld = cross entropy(fd(ot, at), dt)

と定義する. ただし, cross entropy(x, y)は予測 x, 正

解ラベル yに関する交差エントロピーを表す.

提案手法では, 内部報酬を生成するために観測モデルを

複数用意した. そのため, 観測モデルの損失関数は各モデ

ルについて計算され, それらを平均したものを観測モデル

全体の損失 Lo とする.

環境モデル全体の損失関数は

LM = coLo + crLr + cdLd (1)

と定義する. ここで, co, cr, cd はそれぞれの損失関数の係

数である.

環境モデルでシミュレーションを行う際, 複数の観測モ

デルが現在の状態から次状態を再帰的に予測していくが,

このときの予測の標準偏差を内部報酬とした. より具体
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アルゴリズム 1 提案手法
Inputs:

K Number of models

C Interval of model update

α Learning rate for model parameters

β Learning rate for policy parameters

Initialize empty data set D
Initialize model parameters ϕ randomly

Initialize policy parameters θ randomly

while not converged do

// Model fitting

Collect data from real environment.

D ← D ∪ {(ot, at, rt, dt)Tt=1}
Compute loss LM (ϕ) from Equation 1.

Update model parameters ϕ← ϕ− α∇LM (ϕ).

// Policy improvement

for update step t = 1..C do

Generate data set D′ from model simulation.

Compute PPO objective LP (θ).

Update policy parameters θ ← θ + β∇LP (θ).

end for

end while

的には, 各観測モデルの出力 µt, σt を結合したベクトルに

µt|σt について, 次元ごとの標準偏差を計算し, その総和を

内部報酬としている. なお, 内部報酬はそれまでに生成さ

れた内部報酬の標準偏差で割ることにより正規化している.

3.4 方策

エージェントの方策は, 環境モデル内で Proximal Policy

Optimization (PPO) [17]により学習する. 報酬としては,

内部報酬と外部報酬の単純な和を用いる. 環境モデルの学

習が不十分なうちは内部報酬が大きく, 環境の探索が優先

されると考えられる. モデルの学習が進むと内部報酬が小

さくなっていき, 外部報酬を高めるような方策を習得して

いくことが期待される.

4. 実験

4.1 実験設定

4.1.1 環境

提案手法の有用性を検証するため, OpenAI Gym の

MountainCar及び Freewayという 2つのタスクにおいて,

提案手法により学習を行った.

いずれの環境においても RND や SimPLe に倣ってス

キップ数 4のフレームスキップを適用した. すなわち, 1つ

の行動を 4回繰り返し, その後 1つの観測データを得ると

いう処理を行っている. 以降ステップと言う場合, スキップ

なしの環境におけるステップ数を指す. つまり, エージェ

ントにとっての 1行動が 4ステップに対応する.

MountainCar

図 3に MountainCarのプレー画面を示す. このタス

クでは, 車を山の頂上にある, 位置 0.5のゴールに到達

図 3 MountainCar のプレー画面 図 4 Freeway のプレー画面

させることが目的である. エージェントは左右どちら

かに加速するか, 何もしないかの 3通りの行動を取る

ことができる. 報酬は常に −1であり, ゴールするか

200ステップが経過するとエピソードは終了する. ま

た, 初期状態は位置が −0.6から −0.4までのランダム

な値で, 速度は 0である.

このタスクは簡単なタスクとして有名であり, 単純な

Q学習 [18]などでも解くことは可能である. しかし,

常に報酬が −1であることは報酬がスパースであるこ

とと近い意味を持っており, 少ないサンプル数でゴー

ルにたどり着くためには効率的な探索手法が必要と

なる.

この環境では本来, 観測データとして車の位置と速度

が実数値で与えられる. 本研究では, 位置などの特徴

量が与えられる場合と画像が与えられる場合の学習の

様子を比較するため, 特徴量を入力とした学習に加え

て画像を入力とした学習も行った.

Freeway

図 4 に Freeway のプレー画面を示す. このタスクで

は, 手前の歩道にいるニワトリが車に当たらないよう

にしながら奥の歩道に向かうことが目的である. 車に

当たった場合には少し手前に戻されるが, ゲームオー

バーになったり負の報酬が与えられたりはしない. 観

測データとしてはゲーム画面が与えられる. エージェ

ントは前後どちらかに 1歩進むか, 何もしないかの 3

通りの行動を取ることができる. 報酬はゴールしたと

きに 1, それ以外は 0であり, 8192ステップ経過する

とエピソードは終了する.

ゴールまで到達しなければ一切の報酬は得られないた

め, この環境は報酬がスパースと言える.

4.1.2 モデル設計

観測モデル, 報酬モデル, 終了モデルは 1層のニューラ

ルネットワークで実装した. 隠れ状態がない場合とある場

合の構成を, それぞれ図 5, 6に示す. 図中の FCは全結合

層, Embedは埋め込み層, RNNは再帰型ニューラルネッ

トワークを意味する. RNNとしては, GRU [19]を用いた.

なお, 隠れ状態が次の観測の予測のみに利用されるように

促すため, 報酬モデルや終了モデルの損失から生じた勾配

は, 隠れ状態には流していない.

エージェントの Policyネットワーク, Valueネットワー
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図 5 モデルの構成

(隠れ状態なし)

図 6 モデルの構成

(隠れ状態あり)

クはいずれも 2層のニューラルネットワークで実装し, 隠

れ層の次元は 200とした. また, エージェントのCriticネッ

トワークでは RNDの実装にならい, 外部報酬と内部報酬

の出力を別々に用意した.

すべてのニューラルネットワークについて, 活性化関数

としては ReLUを用いた.

4.1.3 学習方法

基本的に 3節で説明したとおりに学習を行った. ただし,

観測データが画像でない場合は次元ごとのスケールが異な

り, 学習に悪影響を及ぼす. そこで, 各時点までに得られた

観測値の平均, 標準偏差を計算し, 観測データを標準化し

た. 提案手法では観測値の予測の標準偏差を内部報酬とし

て使用しているため, この処理は特に重要である.

この手法では, モデルの予測が正確でない状態から優先

的に学習することが重要である. そうしなければモデルの

学習が進んでいない状態に対して高い内部報酬を長時間生

成し続けてしまい, 似たデータを重複して集めることにな

るからである. これを防ぐため, メモリからデータをランダ

ムにサンプリングするのではなく, Prioritized Experience

Replay [20]のようにモデルの予測誤差に応じて優先度を

計算し, 学習が進んでいないデータを優先的にサンプリン

グするようにした.

また, 環境モデル内でのシミュレーションでは初期状態

を設定する必要があるが, 初期状態はそれまでに経験した

状態からランダムに選ぶことにした.

4.1.4 その他設定

損失関数の係数 co, cr, cd は, MountainCarではすべて 1

とした. 一方 Freeway では報酬の損失関数が小さい値と

なったので, 学習を早めるために cr は 10とし, co, cr は 1

とした.

モデル内のシミュレーションのステップ数は, すべての

実験において 100とした.

図 7 位置と速度を入力とするMountainCarにおいて, 提案手法に

より得られたエピソードごとの報酬

図 8 位置と速度を入力とする MountainCar において, RND およ

び PPO により得られたエピソードごとの報酬

4.1.5 比較対象

比較対象としては, モデル及び内部報酬を使わない PPO

エージェントと, RNDにより生成される内部報酬を利用す

る PPOエージェントを用意した.

2.2項で述べたように, RNDは内部報酬を利用して効率

的な探索を行う. これにより, 純粋な PPOよりも早く学習

できると予想される.

4.2 実験結果

4.2.1 MountainCar (入力: 位置と速度)

提案手法, RND, PPOを用いて学習した結果をそれぞれ

図 7, 8に示す. 各手法について 5回学習しており, 図中の

実線は中央値を, 色付きの領域は最小値から最大値までを

表す.

提案手法は RNDよりも高いサンプル効率で学習できて

いることがわかる. またこの環境では, RNDによる学習効

率の顕著な向上は見られなかった.

4.2.2 MountainCar (入力: 画像)

提案手法において, シミュレーションのステップ数は 100

とした. 結果を図 9, 10に示す.

提案手法は RNDよりも高いサンプル効率で学習できて

いることがわかる. 特に RNDでは一度もゴールに到達し

ないことがあったのに対し, 提案手法では 5回全てにおい

てゴールに到達しており, 効率的な探索ができている. こ
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図 9 画像を入力とするMountainCarにおいて, 提案手法により得

られたエピソードごとの報酬

図 10 画像を入力とする MountainCar において, RND および

PPO により得られたエピソードごとの報酬

図 11 Freeway において, 提案手法により得られたエピソードごと

の報酬

図 12 Freeway において, RND および PPO により得られたエピ

ソードごとの報酬

の環境でも, RNDによる学習効率の顕著な向上は見られな

かった.

4.2.3 Freeway

提案手法において, シミュレーションのステップ数は 100

とした. 結果を図 11, 12に示す.

提案手法は効率よく探索し, 早い段階でゴールに到達し

てはいるものの, 最終的なスコアは RNDよりも低く, 特に

試行ごとの安定性に劣る結果となった. これはモデルの不

正確さにより, 方策の学習が進まなかったことによるもの

と考えられる. この環境では特に報酬の予測が重要である

が, 画像が複雑なためにその部分がうまく学習できなかっ

た可能性がある.

提案手法では学習の過程でモデルの損失関数が急に増大

することがあり, そのような場合は学習がうまく進まない

ことが多かった. これはおそらくモデルの過学習によるも

のだと思われる. 対処法としてはデータ収集に複数のエー

ジェントを用いて, 集められるデータの偏りを抑えること

などが考えられるが, これは今後の課題としたい.

提案手法による学習中, 特に学習の初期段階において,

エージェントが車に近づいて当たりそうになったら避ける

という行動が多く見られた. これは, 車に当たるかどうか

の判定がその時点では高い精度でできておらず, この行動

に高い内部報酬が生成されているためだと考えられる.

PPO はゴールまでたどり着けず, 全く学習できていな

い. 一方 RNDは内部報酬によりすぐにゴールにたどり着

き, その後概ね安定して報酬を得られている.

4.3 考察

MountainCarにおいては, 提案手法は RNDよりも高い

サンプル効率を達成することができた. この主な要因は, 提

案手法はモデルベース強化学習を用いており, モデル内で

何度も方策を学習することができるためだと考えられる.

一方, Freewayにおいては, 提案手法は探索は効率的にで

きたものの, モデルの学習が難しいためその後の方策の学

習がうまく行かないケースが多かった. この点は, 画像を

エンコードする方法を修正することにより改善できる可能

性もある.

RNDによる学習効率の向上は, MountainCarにおいて

は小さく, Freewayにおいて大きかった. これはおそらく

MountainCarの報酬が常に −1であり, 学習された状態に

おける価値関数は −100程度の値となるため, 単純な PPO

であっても学習の進んでいない方向へ進もうとするためで

あると考えられる. 一方 Freewayではゴールまで到達でき

なかった場合は環境から一切の報酬を受け取れないため,

内部報酬が特に重要な環境だと考えられる.

また, Freewayの探索は常に前進するだけでも可能だが,

MountainCarの場合は一度左に動いて勢いをつけてから右

に動くという, 少し複雑な動作をする必要があることも影
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響したと考えられる. RNDは今まで訪れた状態の中で学

習の進んでいないものに対しては高い内部報酬を生成する

が, 今まで一度も訪れていない状態に対しては, モデルがな

いため内部報酬を生成できない. そのため, MountainCar

での探索方法を少量のサンプルで見出すのは難しかったの

だと思われる.

5. おわりに

本稿では, OpenAI Gymのゲームを題材とし, 提案手法

の有効性を検証した. その結果, 特に画像を入力とする

MountainCarに関しては, 画像をランダムにエンコーディ

ングすることにより高いサンプル効率を達成した.

今後の課題としては, Freewayの実験で見たように複雑

な画像から学習する難しさを克服することが挙げられる.

また, データ収集に複数のエージェントを用いるなどの改

良により提案手法を安定化させるなどの改善を考えている.
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